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Abstract 
We propose a method to estimate flight trajectories 
using machine learning of actual flight trajectories. In 
this method, the outline image of a paper airplane and the 
actual flight trajectory are learned by a neural network, 
so the flight trajectory is estimated. To estimate flight 
trajectories makes it possible to comprehend how the 
airplane made will fly. Moreover, animation which is 
close to the actual flight trajectory can be attached to the 
3D model. In this research, it is possible to estimate the 
flight trajectory by inputting to the neural network which 
learned the outline of paper airplane. First of all, the real 
flight trajectory and the outline of the paper airplane are 
taken with a camera. We will process data so that they 
can be input to the neural network. Next, learning is 
performed so that the actual flight trajectory of the paper 
airplane becomes an output with the image of the outline 
as an input. Finally, by inputting the outline of the paper 
airplane, it is possible to obtain a real flight trajectory. 
 
1. はじめに 
近年，Computer Graphics (以下 CG)による映像技術が，
様々な分野で応用されている．特に映像コンテンツの業
界で，映像作成時に用いられることが多い．CGを用いる
ことで，手書きアニメや特撮のみでは表現することがで
きない映像を作成することが可能になった．群衆の表現
や爆発の表現，撮影時には無かった自然現象の付加など，
CGによって表現可能になったシーンは多岐にわたる．中
でも現実には起こりえないシーンや手動で作成が難しい
シーンを写実的に再現することが多い． 
写実的なシーンを再現する技術として，物理シミュレ
ーションがある．物理法則を考慮してシミュレーション
を行うことで，自然現象や物体の動きがより写実的にな
る．例えば，水の流れる様子や風で葉がなびく様子は，物
理シミュレーションを行うことで，より写実的なシーン
になる．これらのように物理法則にしたがったシーンを
作成するために，日々研究が行われている． 
 CG アニメーション技術の中でも流体に関する研究は
数多く行われていて，折紙飛行機に関する研究も行われ
ている．折紙飛行機の飛行軌道を予測するためには，ナビ
エ・ストークス方程式（以下 NS方程式）を解く必要があ
る．NS方程式は流体の運動を表しており，方程式を解く
ことで流体のシミュレーションを行える．NS方程式は流
体を表すので，空気の運動も表すことができる．したがっ
て，折紙飛行機の周りの空気の流れが計算でき，折紙飛行
機にかかる圧力が計算できるようになる．圧力が分かる
と折紙飛行機にかかる力を求めることができるので，折
紙飛行機の飛行軌道も求めることができる．  
 しかしながら，NS方程式を解き，飛行物体をシミュレ
ーションする場合，リアルタイムにシミュレーションす
ることは容易でない．さらに，正確な飛行軌道の計算を，
リアルタイムに行うことはより困難である． 
 本研究では，折紙飛行機の外形画像と実飛行軌道を用
いて機械学習を行い，飛行軌道を予測する．折紙飛行機は，
形によって飛び方が異なるため，翼の形を用いる必要が
あると考えた．折紙飛行機の飛行軌道をリアルタイムで
予測することが，本研究の目的である．本稿の構成は次の
ようにした．第 2章で関連研究について述べる．第 3章で
は，ニューラルネットワークについて述べる．第 4章では
提案手法について述べる．5 章では，実験の概要，結果，
考察について述べる．第 6章でまとめについて述べる． 
 
2. 関連研究 
2.1. Physics based シミュレーション 
 折紙飛行機のシミュレーションを映像やインタラクテ
ィブコンテンツで使用する場合，飛行軌道の計算をリア
ルタイムで行えることが重要である．また，計算した飛行
軌道が現実と比べて，差がないことも重要になってくる．
計算時間と写実性について考えたとき，折紙飛行機のシ
ミュレーションは，大きく 2種類の手法に分けられる． 
1つ目はより現実に近い飛行軌道を求めるために，折紙
飛行機周りの空気の流れを計算する手法である．空気の
流れをより忠実に再現するためには粘性項や圧力項，乱
流を考慮しなければならない．吉川らは，折紙飛行機を内
包した格子内の空気の流れを計算した[1]．格子は折紙飛
行機と同様に移動する．格子を用いて，常に紙飛行機周り
の空気の流れを計算することで，現実に近い飛行軌道を
シミュレーションできるようにした．Sorenらは SPH法を
用いて，木が風から受ける影響をシミュレーションした 
[2]．この手法では，木が成長過程で風の影響を受けて，ど
のように成長していくかをシミュレーションしている．
加えて，木が風によってどのようになびくかもシミュレ
ーションしている．[1][2]のように空気の流れを計算する
 ことで，飛行体の飛行軌道を写実的に再現している．しか
し，粘性項や圧力項，乱流を考慮すると，飛行軌道を求め
るときにかかる計算時間が長くなってしまう． 
2 つ目はリアルタイムに紙飛行機の飛行軌道を計算す
るために，簡略化された NS方程式を解く手法である．NS
方程式の簡略方法には，いくつか種類がある．例として空
気の流れによってかかる力を一般化することがあげられ
る．著者らは紙飛行機を複数の三角形から成る剛体とし，
剛体の運動方程式を解く形で飛行軌道を計算した[3]．剛
体近似により，紙飛行機の飛行軌道をリアルタイムに計
算できる．Stengelは，速度，仰角の角速度，高度，飛行距
離に関する 4 つの簡易な方程式を用いてシミュレーショ
ンを行う手法について説明している[4]．4つの簡易な運動
方程式を解くのみであるため，リアルタイムに紙飛行機
の飛行軌道を計算することができる．[3][4]のように簡略
化された式を解くことで，リアルタイムに飛行軌道を計
算できるが，実際の飛行軌道と比べ，表示される飛行軌道
の次元数が現実と異なることや明らかに軌道が異なるこ
ともある． 
 物理シミュレーションにおいて，リアルタイム性と写
実性はトレードオフの関係にあり，両方を追求すること
は困難である．しかし機械学習を用いることで，リアルタ
イム性と写実性，どちらも高いレベルで追及している場
合がある．したがって，著者らは機械学習を用いた物理シ
ミュレーションに注目した． 
 
2.2. Data-drivenシミュレーション 
 近年は，機械学習を物理シミュレーションに応用して
いる例が多く存在する．流体シミュレーションにも機械
学習を用いた手法で，飛行軌道を計算している例もある．
実際に機械学習を用いた物理シミュレーションを行う研
究について述べる． 
 Lubor らは，物理ベースの流体シミュレーションの結果
を学習してリアルタイムにシミュレーションを行えるよ
うにした[5]．再現度の高い流体シミュレーションを何度
も試行し，粒子に流体としての動きを学習させる．粒子に
流体の動きを学習させることで，計算時間を減らして流
体シミュレーションを行うことができる．あらかじめ学
習を行うことでリアルタイムに動かすことができ，写実
性の高い手法から粒子の動きを学習するため現実の流体
に近い動きをシミュレーションできる． 
 梅谷らは，よく飛ぶ紙飛行機をデザインするシステム
を提案した[6]．紙飛行機を実際に飛ばし，紙飛行機の形に
よって飛行軌道がどのように変化するかを学習させた．
これによって，2次元の飛行軌道をリアルタイムに計算で
き，よく飛ぶ紙飛行機をデザインできるようになった． 
 上記の研究のように，物理シミュレーションに機械学
習を用いる研究が行われている．[5][6]の研究では，リア
ルタイム性と写実性がともに向上している．したがって，
著者らは機械学習によって折紙飛行機のシミュレーショ
ンを行えると考えた． 
 本研究は，折紙飛行機の実飛行軌道データと外形画像
をニューラルネットワーク（以下 NN）に学習させ，シミ
ュレーションを行い，リアルタイムに飛行軌道を計算で
きるようにする．また，計算された 3次元の飛行軌道が実
飛行軌道に近くなることを目的とする． 
 
3. ニューラルネットワーク 
 NNは，脳にみられるシナプスを数理的なモデルとして
表現したものである．現在では，画像認識や音声認識，言
語の翻訳など様々な場面で応用されている．NNは，人間
の持つ脳のように学習を行うことで，画像認識や音声認
識を行うことができる． 
 NNの行う学習とは，訓練データから最適な重みを自動
で決めていくことを指す．最も大きな利点は，重みを自動
で決めていくことにあり，データ特徴量を抽出する必要
がない．最適な重みを自動で決めるために，損失関数や最
適化手法を用いていく． 
 
3.1. ニューラルネットワークの構造 
 NNで学習を行うときは，ネットワークの形や活性化関
数，損失関数，最適化手法を決める必要がある．また，NN
には画像を扱うことに長けた畳み込みニューラルネット
ワークや自然言語処理・音声認識に長けた再帰型ニュー
ラルネットワークなど様々な形がある．本節では，本研究
で用いる 簡易な NNの構造について述べる．図 1に簡易
な NNの構造例を示す． 
 
 
図 1：NNの構造例 
 
 NNは，入力層にデータを入力し，出力層から出力され
る値が正解値になるように重みを決めていく．重みは，ユ
ニット同士をつないでいる層間結合にそれぞれ与えられ
ていて，各ユニットから出力される値に掛けられる．また，
ユニット内では活性化関数が用いられ，入力される信号
の総和がどのように発火するか決まる．また中間層の数
は，必ず 1つではなく，数を増やして学習を行うこともで
きる．中間層の数を増やすことで，より複雑な事象を学習
できる．さらに 1つの層が持つユニット数も可変であり，
中間層と同様に数を増やすことで複雑な事象を学習でき
る． 
 入力値がニューラルネットワークを伝達されていき値
が出力される．出力された値は，損失関数と呼ばれる関数
で正解データとどのくらいの差があるかを計算する．こ
の差を損失値という．損失値をみて，次の試行で出力値と
 正解データの値が近くなるように最適化を行う．最終的
に，入力された値から正解データに近い値を推定できる．  
 
3.2. 活性化関数 
 活性化関数は，ある層での入力信号を出力信号に変換
するための関数である．活性化関数には様々な関数が用
いられている．用いる関数によって学習の効率などが変
化する場合もある．本研究では ReLUと呼ばれる関数を用
いる．その関数ℎ(𝑥𝑥)を式(1) に示す．𝑥𝑥は任意の入力値であ
る． 
 
ℎ(𝑥𝑥) = �𝑥𝑥 (𝑥𝑥 > 0)0 (𝑥𝑥 ≤ 0)  (1) 
 
Yann らは，ReLU を用いることでニューラルネットワー
クの学習結果が一般的に良くなることを述べた[7]．した
がって，著者らも ReLUを用いて学習を行う． 
 
3.3. 最適化手法 
 NNで学習する時における最適化は，出力された値と正
解データを，損失関数と呼ばれる評価関数で比較して，損
失が最小になるように NN の重みを変更していくことで
ある．本研究では，Adamと呼ばれる最適化手法を使用す
る．また最適化手法で用いられる損失関数については
MSEを用いている． 
 Adamは，Diederikらによって提案された手法である[8]．
計算の効率がよく，コンピュータのメモリをあまり使用
しない．そのため，現在は Adamを使って NNの学習を行
うことが多くなっている． 
 MSE は，NN から出力された値と教師データの値の差
を二乗してから総和を取り，平均したものである．は，デ
ータのインデックスである．式(2) に MSE の式を示す．
このとき，Nはデータの総数である．𝑥𝑥𝑖𝑖はニューラルネッ
トワークの値，𝑐𝑐𝑖𝑖は教師データを表している．𝑖𝑖はデータの
インデックスである． 
 MSE = 1N�(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑐𝑐𝑖𝑖)2𝑁𝑁
𝑖𝑖=1
 
 
 (2) 
 
4. 提案手法 
本研究では，NNを用いて，折紙飛行機が実際に飛行し
ている動画から計測した飛行軌道と折紙飛行機の外形画
像で機械学習を行い，折紙飛行機の軌道を予測する．本章
は，データ処理から予測軌道を表示するまでの流れを提
案手法として述べる．図 2 が軌道を推定するまでの流れ
である． 
 
 
4.1. 折紙飛行機の準備 
 飛行軌道は折紙飛行機の外形によって変わるため，外
形の異なる 40機の折紙飛行機を作成した．折紙飛行機は
20 種類あり，各種類で大きな機体と小さな機体が存在す
る．大きな機体は 21cm×21cm の折り紙，小さな機体は
15cm×15cm の折り紙で作成した．20 種類の折紙飛行機
は，ウェブサイト[9]でよく飛ぶ折紙飛行機として紹介さ
れている機体を選んだ． 
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図 2：軌道を予測するまでの流れ 
 
4.2. 実飛行軌道データ 
本研究では，折紙飛行機の実飛行軌道を学習するため
に，折紙飛行機の実飛行軌道データを用意する必要があ
る．実飛行軌道データを用意するために，飛行軌道の撮影
を行う．その後，撮影した動画から軌道の追跡を行い，折
紙飛行機のある座標を取得する．また，取得したデータの
ままだと，誤差が大きくなってしまうので補正を行う必
要がある． 
 
4.2.1. 飛行軌道の撮影 
実飛行軌道データを準備するために，折紙飛行機を上
から撮影し，さらに横から撮影する．撮影した 2つの動画
は，上から撮影したものが全天球カメラで撮影した動画
で，横から撮影したもの動画が画角 120 度の広角なカメ
ラで撮影した動画である． 
上から撮影した動画は，全天球カメラによって撮影さ
れた動画のため，動画が大きく歪んでいる．歪んだまま折
紙飛行機のある位置をトラッキングしても誤差が大きく
なり，実距離を求めることが容易でない．したがって，実
距離を求めやすい正距円筒図法に変換し，正距円筒図法
から折紙飛行機の飛行が映る領域を出来るだけ歪みを出
さずに抽出する．歪まないように抽出したことで，折紙飛
行機のある座標をトラッキングした後に，単位をピクセ
ルから実空間の単位に直すことが容易になる．  
 
4.2.2. 軌道の追跡 
 軌道の追跡には，背景差分法を用いる．背景差分法とは，
背景画像と呼ばれる画像を用いることで，あるフレーム
の画像とその次のフレームの画像で違いがないかを比較
する．2つの画像を比較して，違いがあった部分を動体と
して検出することができる． 
 背景差分法は，動いているもの全てを検出してしまう．
そのため，カメラが揺れたりすると折紙飛行機以外の部
分を動体として検出してしまう可能性がある．したがっ
て，折紙飛行機以外の動体を除くために，折紙飛行機が出
 射される位置の記憶し，その位置の周りにある動体を折
紙飛行機として判定する． 
 
 
4.2.3. 軌道データの補正 
背景差分法により折紙飛行機の検知を行うことができ
たので，動画上の折紙飛行機の座標を取得することがで
きる．この時，座標の単位はピクセルである．しかし，実
飛行軌道データは実空間の単位である必要がある．した
がって，実飛行軌道データの座標をピクセルから実空間
の単位に変換する． 
著者らはピクセルから実空間の単位に直すとき，基準
にした物体が動画上でいくつのピクセルで映されている
か調べる．基準にした物体が実空間でどの程度の長さに
なるかを調べ，ピクセルと実空間における単位との比率
を求めた[9]．上記の方法でピクセルから実空間の単位に
変換をおこなったが、折紙飛行機ごとの出射時の高さに
あたる Y 座標に誤差が生じていた．すべての折紙飛行機
における出射時の Y 座標の誤差を示すヒストグラムを図
3に示す．横軸は実際の射出位置とトラッキングした軌道
の出射位置との差を表す．誤差の単位は cmである．図 3
をみると，グラフは正規分布に従う．この正規分布の中心
は 40cmのあたりにあり，出射時の Y座標の誤差は 40cm
ほどである．この誤差を修正するために，さらに実飛行軌
道データの Y座標に対して，補正を行った．  
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図 3：出射位置の誤差に関するヒストグラム 
 
 単位をピクセルから実距離の単位により正しく変換す
るために，上記の手法を修正した．これまでは画像と実
空間で同じ物体の長さを基準に比率を求めていた．しか
し，正しく座標系を変換できていなかったため，カメラ
と折紙飛行機の位置関係からより正しい変換を行うこと
とした．カメラや折紙飛行機などの位置関係を図 4に示
す．図 4から得られる式(3)により折紙飛行機の高さを求
める．修正した後の出射位置の誤差に関するヒストグラ
ムを図 5に示す．図 5をみると，出射位置に関するヒス
トグラムは誤差 0cmの位置を中央にして正規分布してい
る．したがって，出射位置の誤差が補正されていること
が分かる．さらに実飛行軌道データを n次の多項式で近
似する．このとき，次数 nは実飛行軌道データごとに最
適な値になるようにした．これによって，実飛行軌道の
データ数をより多くすることができる．𝑎𝑎はカメラと折
紙飛行機の距離で，𝑓𝑓はカメラの焦点から折紙飛行機ま
での距離である．𝑐𝑐は動画上の下端から折紙飛行機まで
のピクセル数で，𝑏𝑏はカメラから地面と画角の交点まで
の距離，ℎはカメラを設置した高さ，𝑥𝑥は求めたい折紙飛
行機の高さである． 
𝑎𝑎
ℎ
𝑓𝑓 𝑥𝑥𝑏𝑏
𝑐𝑐
 
図 4：カメラと折紙飛行機の位置関係 
 
𝑥𝑥 = 𝑎𝑎𝑐𝑐
𝑓𝑓
−
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図 5：補正後の出射位置の誤差に関するヒストグラム 
 
4.3. 折紙飛行機の外形画像 
 本研究では折紙飛行機の形から飛行軌道を推定するた
めに，折紙飛行機の外形画像を用意する必要がある．した
がって，折紙飛行機の外形画像を撮影した．また，撮影し
た画像サイズでは学習に時間がかかってしまったため，
画像サイズの縮小を行った． 
 
4.3.1. 折紙飛行機の撮影 
折紙飛行機の外形を NN に対する入力データとするた
めに，本折紙飛行機の外形を撮影した．折紙飛行機の外形
撮影には，カメラを用いた．折紙飛行機の翼の形を正しく
撮影するために，折紙飛行機の機体を固定し鉛直上向き
から撮影を行った．エッジを検出しやすいように，折紙飛
行機の色によって背景の色を変えて撮影を行った． 
 
4.3.2. 外形画像の加工 
折紙飛行機の翼の形が分かるようにするために，エッ
ジを検出した．折紙飛行機の翼の部分を白色にし，それ以
外の部分は黒色になるように処理を行った． 
外形画像は白黒の画像であるため，カラー画像として
扱う必要性がない．さらに折紙飛行機の形が分かれば良
 いので，グレースケールでなく，白と黒の 2ビットで扱え
るフォーマットに変換した． 
 
4.4. 学習と推定 
 教師データを用意することができたら，NNの学習を行
う．学習するときに必要なパラメータをハイパーパラメ
ータといい，このパラメータを決定する必要がある．しか
し，学習を行わないとハイパーパラメータを決めること
はできない．ハイパーパラメータの決定については 5.1節
で説明する．学習を終えたら，入力画像を NNに入力する
ことで飛行軌道を推定することができる． 
 
5. 実験・結果 
本手法でどのような結果を得ることができるかを確認
するために実験を行った．また，NNのハイパーパラメー
タは実際に学習を行って決める必要があるので，5.1節で
はハイパーパラメータを決める予備実験を行った． 
 
5.1. 予備実験 
本節では NN を用いた機械学習に必要なハイパーパラ
メータの決定方法について述べる． 
決めなければならないハイパーパラメータは 4つある．
1つ目はエポック数である．エポック数は NNの学習の試
行回数のことである．2つ目は，層の数である．本研究で
は，入力層と出力層の他に中間層の数を決めなければな
らない．3 つ目は，入力層と出力層のノードの数である．
入力層と出力層のノード数は，学習する教師データのサ
イズによって決まる．したがって，教師データのサイズを
変更しながら決めなければならない．4つ目は各中間層が
持つノードの数である．ノードの数は必ずしも多ければ
よいわけではない．学習が収束するように値を決める必
要がある． 
画像サイズが大きいため，白黒画像はサイズ変更を行
う必要がある．元々画像サイズは，4032× 3024であった．
このサイズだと，NNに入力したときに学習の時間が長く
なる．したがって，画像のサイズを縮小した．このとき，
NNの学習を行いながら，コンピュータのメモリがエラー
を出さないか確認しながら，画像サイズ変更を行った．結
果，画像サイズは 84×63となった． 
 
5.2. 本実験 
 本節では本実験について述べる．学習を行うにあたっ
て，用意した教師データを訓練データとテストデータの 2
つに分けた．訓練データの個数を 30個，テストデータの
個数を 10個にした．エポック数を 20000として実際に学
習を行った．学習を行ったニューラルネットワークを用
いて，テストデータの飛行軌道を推定した．評価にはハウ
スドルフ距離を用いる．ハウスドルフ距離は，形状の類似
度をみることができる．ハウスドルフ距離を式(4)に示す． 
 
ℎ(𝑋𝑋,𝑌𝑌) = max
𝑥𝑥∈𝑋𝑋
�min
𝑦𝑦∈𝑌𝑌
{𝑑𝑑(𝑥𝑥,𝑦𝑦)}�  (4) 
 
X は実飛行軌道の座標群で，Y は推定飛行軌道の座標群
である．𝑑𝑑(𝑥𝑥,𝑦𝑦)が 2つの座標の距離である． 
 
 
5.3. 結果・考察 
学習した NNを用いて，テストデータの飛行軌道を推定
した．実飛行軌道と推定飛行軌道のハウスドルフ距離を
表にしたものが表 1 である．ハウスドルフ距離の単位は
cmである．この距離の値が小さければ小さいほど，実飛
行軌道と推定飛行軌道が似ている．データ 7 が最も距離
が遠く，データ 9が最も距離が近い．また，表 1で実飛行
軌道と推定飛行軌道のハウスドルフ距離が最も近いデー
タ 9の結果を図 6，図 7に示す． 図 6の横軸が X軸で，
縦軸が Z軸である．図 7の横軸が Z軸で，縦軸が Y軸で
ある．出射方向が Z軸で，鉛直方向が Y軸，残りが X軸
となる．図 6をみると，実飛行軌道と推定された飛行軌道
は，対称的な形をしている．最終的な着地点は実飛行軌道
と推定飛行軌道で，X 軸で約 50cm，Z 軸で約 50cm の差
がある．また，図 7をみると 2つのグラフが近い形になっ
ている．推定飛行軌道の出射位置が実飛行軌道の出射位
置より約 10cm低くなっている． 
 
表 1：実飛行軌道と推定飛行軌道のハウスドルフ距離 
データ 距離 データ 距離 
1 99.9 6 42.2 
2 141.9 7 144.2 
3 133.5 8 46.4 
4 84.3 9 32.9 
5 64.1 10 51.4 
 
 
図 6：推定したときの XZ平面に関する結果 
 
 
図 7：推定したときの YZ平面に関する結果 
 
 各データのハウスドルフ距離の平均が 84.1cmとなる．
撮影空間は高さ 400cm，幅 500cm，奥行き 700cm 程度の
 空間で折紙飛行機を飛ばした．どの折紙飛行機も実飛行
軌道と推定飛行軌道で，撮影空間幅の 5 分の 1 以下の差
しかなかった．したがって，折紙飛行機の飛行軌道を十分
に推定することができたと考える． 
しかし，表 1をみたとき，データ 2，3，7はハウスドル
フ距離が 130cm 以上になっている．他のデータと比べて
も，ハウスドルフ距離がとても長い．このような結果にな
った原因は 2つ考えられる．1つ目は，複雑な折紙飛行機
のデータ数が少ないことである．データ 2 とデータ 9 の
折紙飛行機の形を図 8に示す． 
 
 
図 8：データ 2（左）とデータ 9（右）の折紙飛行機 
 
データ 9 と比べてデータ 2 の形が，折紙飛行機を形作る
赤い頂点が多い形となっている．データ 2 のように角の
数が 9 つ以上ある形を複雑な形としたとき，複雑な形の
データ数が全体の 5分の 1しかない．したがって，1つ目
の推定結果が悪い原因は，複雑な形の折紙飛行機のデー
タが少ないことだと考えられる．2つ目は，飛行軌道のト
ラッキング時に生じる誤差である．データ 7 は折紙飛行
機の形が複雑でないにもかかわらず，推定の結果が良く
ない．データ 7の折紙飛行機を図 9に示す． 
 
 
図 9：データ 7の折紙飛行機 
 
データ 7 は，他の推定結果と比べて大きく出射位置が異
なっていた．テストデータの各折紙飛行機の実飛行軌道
と推定飛行軌道の出射位置を図 10 に示す．図 10 からデ
ータ 7 の射出位置が実飛行軌道と推定飛行軌道で大きく
異なることが分かる．出射位置が異なるのは，トラッキン
グの誤差に依るものである．したがって，データ 7は，ト
ラッキング時の誤差が大きい場合のデータに依ってしま
い，結果が悪くなった．2つ目の原因はトラッキング時の
誤差にあると考えた． 
 
6. まとめ 
 本研究ではウェブサイト[9]で取り上げられる，複雑で
ない形の折紙飛行機に限った場合に，簡易な構造の NNを
用いて学習させ飛行軌道を推定することができると分か
った．ウェブサイトで取り上げられている折紙飛行機は，
よく飛ぶことを前提とされている．本研究では，よく飛ぶ
といわれている折紙飛行機に限り，飛行軌道を推定した．
このことからよく飛ぶ折紙飛行機には NN で学習できる
パターンがあると言える．今後の課題は 2つある．1つ目
は，折紙飛行機の飛行軌道のトラッキング精度である． 
本研究では飛行軌道をトラッキングするときに生じる誤
差が大きい場合が多かった． 
 
図 10：実飛行軌道と推定飛行軌道の出射位置 
 
誤差があることで，学習に影響を及ぼすことも分かって
いるため，誤差は小さい方が良い．2つ目は，複雑な形を
した折紙飛行機のデータ数を増やすことである．複雑で
ない形の折紙飛行機に関しても，十分にデータ数が足り
ているとは言えない．全体的にデータ数を増やすことで
より良い飛行軌道推定を行えると考える．これらの課題
を解決することで，折紙飛行機の飛行軌道をより現実に
近い飛行軌道で推定することが出来るようになると考え
られる． 
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